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摘   要：针对车辆轨迹预测中节点序列的时序特性和实际路网中的空间关联性，该文提出一种基于深度置信网络

和SoftMax (DBN-SoftMax)轨迹预测方法。首先，考虑到轨迹在节点集合中的强稀疏性和一般特征学习方法对新

特征的泛化能力不足，该文利用深度置信网络(DBN)较强的无监督特征学习能力，达到提取轨迹局部空间特性的

目的；然后，针对轨迹的时序特性，该文采用逻辑回归的预测思路，用当前轨迹集在路网特征空间中的线性组合

来预测轨迹；最后，结合自然语言处理领域中的词嵌入的思想，基于实际轨迹中节点存在的上下文关系，运用节

点的向量集表征了节点间的交通时空关系。实验结果表明该模型不仅能够有效地提取轨迹特征，并且在拓扑结构

复杂的路网中也能得到较好的预测结果。
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Abstract: For the temporal features of trajectory intersection sequence and spatial correlation of the actual road

network, a trajectory prediction method based on the Deep Belief Networks and SoftMax (DBN-SoftMax) is

proposed. At first, considering the sparsity of trajectory in an intersection set and the insufficiency of

generalization ability in general feature learning methods for new features, the strong unsupervised feature

learning ability of Deep Belief Network (DBN) is used to extract the local spatial features of trajectory.

Secondly, considering the temporal features of the trajectory, the logistic regression method and the linear

combination of the current trajectory set in the road network features space are used to predict the trajectory.

Finally, Based on the idea of word embedding in the field of natural language processing and the contextual

relationship of intersections in the actual trajectory, the vector set of intersections is used to represent the

spatiotemporal relationship of traffic between intersections. The experimental results show that the model can

not only extract the trajectory features effectively, but also obtain better prediction performance in a road

network with complex topology.
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1    引言

随着城市的迅速发展，交通拥堵逐渐成为人们

出行面临的重要问题。如何通过应用技术手段解决

这个问题已成为研究热点。车辆轨迹预测不仅可从

道路网络的拓扑结构进行分析，还可从车辆轨迹数

据中挖掘重要节点[1]。轨迹预测可以被理解为基于

可观察的用户数据和交通网络拓扑来推断可能的缺

失轨迹节点与未来轨迹节点。缺失的轨迹节点包含

重要的路径信息，因此推断出缺失的轨迹节点具有

重要的研究价值。

交通路网中的位置点构成了复杂的网络结构，

考虑到道路网络空间中移动物体的属性，文献[2]定
义了基于时间相似性和空间相似性的轨迹表示方

式。文献[3]基于上述表示方法提出了一种基于轨迹

数据挖掘方法来预测移动物体位置的模型，具有很

好的预测效果。文献[4]提出了通过隐马尔可夫模型

(Hidden Markov Model, HMM)参数空间对单个车

辆的轨迹模式进行建模的方法。但由于交通路网中

网络复杂的结构造成的用户轨迹模式复杂多样，对

大量用户轨迹行为进行建模或者云计算分析需要非

常多的资源[5]，通过轨迹模式挖掘用户未来轨迹的

方法需要改进。

基于轨迹节点相关性分析的预测是通过分析用

户轨迹节点序列之间的相关性来实现的。文献[6]将
用户轨迹与网络轨迹节点时间相似度指标相结合以

提高轨迹预测的有效性，尽管该方法很好地利用了

轨迹节点的相关性，但是其并没有将时间相关性和

空间相关性结合起来，进而忽略了时空特性对用户

在选择道路时产生的影响。文献[7]基于用户群体轨

迹在时间和空间上的相似性，以预测节点未来的位

置。文献[8]提出了一种基于特征提取和噪声消除的

交通模式预测框架，通过结合特征提取和噪声消除

来提高预测算法的性能。尽管这些方法能够提高数

据对轨迹信息的表达能力，但是在预测用户轨迹和

分析用户行为模式方面非常耗时。轨迹模式分析中

采用聚类的分析思路是当前的一大研究热点[9,10]，

文献[11]提出了一种基于决策图和数据场的轨迹聚

类方法，通过自动确定聚类参数并有效地执行轨迹

聚类来发现轨迹数据中的热点。文献[12]提出了一

种挖掘双向道路网中密集交通流模式的新技术，通

过基于轨迹点密度的聚类发现高密度流量区。

针对上述问题，本文提出了一种基于轨迹特征

分析的轨迹预测方法。首先，引入自然语言处理领

域中词嵌入的思想提取交通路网中卡口之间的关联

性；其次，采用深度置信网络(Deep Belief Network,
DBN)学习轨迹矩阵的隐藏特征，使用线性回归网

络学习当前已有卡口向量特征与未来卡口向量特征

之间的关联关系；最后，在回归预测部分采用了一

种权值聚类的方法，使得模型预测的泛化能力有显

著提升。 

2    模型

本文针对车辆轨迹数据中节点序列的时序特性

和交通路网数据中车辆的空间关联性，提出的系统

框图如图1所示。首先，根据车辆轨迹数据和交通

路网数据进行卡口向量化表示，得到能够表征时空

关联性的卡口向量集和用户轨迹向量集；然后，通

过轨迹上下文分析将用户轨迹向量集映射到上下文

空间，得到影响其未来轨迹选择的影响因子；最后

将回归预测与权重聚类相结合，对轨迹进行预测，

输出车辆未来位置。 

2.1  卡口上下文分析

轨迹数据中最主要的属性就是卡口之间的时空
 

 
图 1 系统框图
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关联性，考虑到车辆轨迹中交通卡口之间存在的卡

口上下文关系，将用户轨迹作为输入，通过滑动窗

口提取卡口的轨迹上下文，再使用One-hot对每一

个卡口进行编码，最后使用上下文分析模型得到卡

口的上下文语义向量。 

2.1.1  统计概率模型

embedSize

交通卡口与轨迹之间的关系也与自然语言中单

词和句子的关系类似，通过统计学概率模型来度量

轨迹中卡口之间的关联性，实现使用嵌入化向量表

征交通路网中卡口间复杂的时空关联性，定义嵌入

化向量的长度为 。使用统计概率模型来

计算句子中某一个词语与其他词语的关联性，将其

定义为

p(Context(w)|w) =
∏

u ∈ Context(w)p(u|w) (1)

Context(w) w w

p(Context(w)|w)
w Context(w)

Context(w) w

n Context(wi) = {wi−n,

wi−n+1, ···, wi−1}

其中， 表示词 的上下文，即 的周边的

词集合，此时， 值的大小就能表征

词 与 之间关联性的强弱，其表征的是

上下文 出现后，词 出现的概率值。与

此同时，为了减少计算量，根据n-gram model[13]

中n–1阶的Markov假设，认为一个词出现的概率就

只与它前面 个词相关，即：

。

引入上述模型，交通卡口与其轨迹中其他卡口

的关联性可以定义为

p(Context(c)|c) =
∏

u ∈ Context(c)p(u|c) (2)

Context(c) T c

tj 2n Context(ci) =

{ci−n, ci−n+1, ···, ci−1, ci+1, ···, ci+n−1, ci+n}, cj , c∈ tj

其中， 表示轨迹集 中，与卡口 出现在

同一条轨迹 的前后共 个卡口，即

。

接着，利用最大对数似然对轨迹集建模，设计

了一个目标函数

L = lg p(Context(c)|c) (3)

c p(Context(c)|c)
L

在此模型中，对于每一条轨迹里面的所有卡口

，均都希望 达到最大，进而对于整

个数据集来说，最大化目标函数 便成了统计概率

模型对轨迹数据集进行建模的首要目标。 

2.1.2  卡口上下文分析模型

c0

Context(c0) Context(c0)

c0 Context(c0)

neg

(Context(c0), ci),

i = 0, 1, 2, ···, neg i = 0 i = 1, 2, ···,

neg

模型使用基于Negative Sampling的Skip-gram
策略[14]对上述网络进行计算，已知卡口 ，需要预测

，因此对于给定的卡口上下文 ，

卡口 就是一个正样本，其他不在 中的

卡口就是负样本，通过采样的方法可采样出 个

负 样 本 ， 得 到 一 个 训 练 样 本

；其中， 设为正例，

设为负例。如图1所示，该网络的输入为所要求

(Context(c0), ci),

i = 0, 1, 2, ···, neg xc0

y0 y0 = 1

y0 = 0

Context(c0)

c0

的嵌入化向量，对于训练样本

，定义 为嵌入化向量作为网络

的输入， 作为网络的输出， 表示正例，

表示负例。于是，可将前文所提到的卡口上

下文统计概率值的计算定义为关于 和

的函数，即

F (c0,Context(c0), θ) = p(Context(c0)|c0) (4)

θ = [θc1, θc2, ···, θcm] θci ∈ RembedSize

θ

其中， ,  ，采用

2元逻辑回归来求解模型参数 ，即正例应该满足

p(ci,Context(c0)) = σ(xT
c0θci), yi = 1, i = 0 (5)

负例应该满足

p(ci,Context(c0)) = 1− σ(xT
c0θci), yi = 0,

i = 1, 2, ···, neg (6)

F (c0,Context(c0), θ)应该满足

F (c0,Context(c0),θ)

=

neg∏
i=0

σ(xT
c0θci)

yi(1− σ(xT
c0θci))

1−yi (7)

此时对应的目标函数为

L =

neg∑
i=0

yi lgσ(xT
c0θci)+(1−yi) lg(1−σ(xT

c0θci)) (8)

xc0, θci, i = 0, 1, 2, ···, neg采用随机梯度上升法，对

进行迭代求解，分别计算它们的梯度

∂L

∂θci
= yi(1− σ(xT

c0θci))xc0 + (1− yi)σ(x
T
c0θci)xc0

(9)

∂L

∂θci
= (yi − σ(xT

c0θci))xc0 (10)

∂L

∂xc0
=

neg∑
i=0

(yi − σ(xT
c0θci))θci (11)

ci ∈ C

xci ti=[c1, c2, ···, cn]T

t
′

i = [xc1,xc2, ···,xcn]
T

因此，对于所有卡口 ，可求得所需的嵌

入化向量 ，并且对于每一条轨迹 ，

即可以得到其嵌入化向量表示 。
 

2.2  预测模型

近年来，许多深度学习的研究表明，在对图像

和音频的分类、识别等任务中，可通过分层训练神

经网络来获得更好的效果[15–17]。DBN是深度学习模

型中常用和有效的方法之一，它是一堆受限玻尔兹

曼机(Restricted Boltzmann Machine, RBM)，每

个RBM只有一个隐藏层，学习单元对一个RBM的

激活被用作堆栈中下一个RBM的输入数据。Hinton
等人[15]提出了一种快速贪婪学习DBN的方法，该

方法1次学习1层。

v

RBM是一种特殊类型的马尔科夫随机场，它

是一个无向图模型，其中可见变量 通过无向加权
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h

E = (v, h; θ) v h

与随机隐藏单元 连接。由于隐藏变量或可见变量

之间没有连接，所以它们是受限的。该模型通过一

个能量函数 定义了 , 上的概率分布。

假设它是一个2元RBM，它可以写成

− lgP (v,h) ∝ E(v,h; θ)

= −
|V |∑
i=1

|H|∑
j=1

wijvihj −
|V |∑
i=1

bivi −
|H|∑
j=1

ajhj (12)

θ = (w, b, a) wi,j

i j bi aj

|V | |H|
v h

其中， 是参数集， 是连接可见层单

元 和隐藏层 的权重矩阵，而 和 是其偏置，可

见层与隐藏层的神经元数量用 和 来表示。当

或 固定时，条件概率可以计算为

p(hj |v; θ) = sigm

 |V |∑
i=1

wijvi + aj

 (13)

p(vi|h; θ) = sigm

 |H|∑
j=1

wijhj + bi

 (14)

sigm(x) = 1/(1 + e−x) Sigmoid

θ = (w, b, a)

其中， 是 函数，参数

集 中的参数可以使用对比散度进行有效

的学习。

θ

p(v|h, θ) p(h|θ)

然后，将几个RBM一起堆叠成一个DBN来进

行训练，其关键思想是，由于RBM学习的参数 是

由 和先验分布 共同决定的。因此，生

成可见层的概率可写为

p(v) =
∑
h

p(h|θ)p(v|h, θ) (15)

θ p(v|h, θ) p(h|θ)RBM学习 之后，得到了 ，并且

可以被一个连续的RBM替代，该RBM将前一个

RBM的隐藏层视为可见层，这样，DBN就可以将

下一个RBM层的隐藏层作为新的特征层进行学

习，此方法可作为一个无监督的特征学习方法。

X

图2展示了本文对车辆轨迹进行预测的深层网

络架构。输入空间 是一条轨迹中所有轨迹节点的

t
′

r = [xc1,xc2, ···,xcn]
T

vr = [vr,1,vr,2, ···,vr,n×embedSize]

cn+1 vr

嵌入化向量 首尾拼接得到的

向量 ，通过输入到

DBN网络，预测该轨迹下一个时刻的轨迹节点

。首先，使用 作为第1层RBM的可见层，进

行计算为

p(hr,j |vr; θ) = sigm

 |vr|∑
i=1

wijvr,i + aj

 (16)

hr vr得到隐藏层的向量 ，进行计算更新

p(vr,i|hr; θ) = sigm

|hr|∑
j=1

wijhr,j + bj

 (17)

θ = {w, a, b}
hp
r

反复进行上述两步计算，经过多层的RBM
可见层与隐藏层的学习，利用对比散度学习参数集

，并采样出最后一层RBM的隐藏层作

为顶层的特征层 ，接着在顶层使用SoftMaxLoss
和反向传播算法对DBN网络参数进行有监督的调

整，具体为

yr = g(wr · hp
r + bi) (18)

g(xi) =
exi

C∑
c=1

exc

(19)

g(·) yr ∈ Rm vr

C

wr

w = {w1,w2, ···,wm} wi ∈ Rm×k

i w

w′ = {w′
1,w

′
2, ···,w

′
s}

其中， 是SoftMax函数， 为轨迹 下一

个时刻的轨迹节点在整个节点集 的概率分布，利

用反向传播算法更新权重矩阵 ，直到得到权重

矩阵集合 ，其中，

为预测模型对第 条轨迹的权重矩阵，对 进行无监

督训练，得到聚类后的权重集合 。

在模型的真实预测阶段，使用SoftMax分类器

来做最终的预测，具体为

out = argmax
out

(O) (20)

O = g(w′
i · h

p
i ) = [o1,o2, ···,oout, ···,om] oout ∈

(0, 1) out = {1, 2, ···,m} out
其中， , 

, , 即为所预测的卡口轨迹

点的编号。 

2.3  学习算法

θ, x

w′ = {w′
1,w

′
2, ···,w

′
s}

实验过程主要分为两步：首先，对输入的所有

交通卡口进行卡口嵌入化，获取该模块的参数结果

；其次，将上一步中的结果和所有交通轨迹集

作为输入，进行对DBN-SoftMax模型的训练，得

到最后的模型参数 ，用于对轨

迹的下一个节点进行预测，具体的学习算法如表1
所示。

O(N)

本算法中，在卡口嵌入化阶段(intersections
embedding)的时间复杂度为 ；在路网特征提

 

 
图 2 DBN-SoftMax网络结构示意图
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O(N lg(N))

O((k × d× i)N) k

d wi i

O(N)+O(N lg(N))+O((k×d×i)N)∼O(N lg(N))

取阶段(DBN-SoftMax model)的时间复杂度为

；在权重聚类阶段(weight clustering),

K-means的时间复杂度为 ，其中， 为

聚类中心数量， 为权重 的维度， 为迭代次数。

因此，通过以上分析，整个算法的时间复杂度为

。 

3    实验结果及分析
 

3.1  数据集

本文实验所使用的数据为中国某省会城市监测

设备采集的真实数据，包括从2017年9月—2017年

11月该城市路网交通卡口所监控的真实过车记录。

在数据量方面，该城市每天产生的过车数据基本在

106级别，经过初级的处理之后得到结构化的数

据，包括车牌号、过车时间、交通卡口编号、交通

卡口的经度和纬度等信息。与传统的GPS车辆位置

数据不同，此数据集为定点拍摄，车辆在固定位置

被记录，不用再进行热点位置聚类。数据样例如表2

表示，由于数据敏感性，经纬度数据不做展示。

为了使轨迹数据能够真实反映交通路网的时空

关系以及车辆用户行车习惯，本实验针对数据特性

做了预处理。首先，由于拍摄数据存在一些重复、

冗余的轨迹数据，对这部分数据进行了去重处理；

其次，针对少数不良行车行为，如套牌车现象，对

每条轨迹内的卡口位置进行速度筛选。通过将不良

行车数据进行过滤，获得数据集包括176000条轨

迹，轨迹包含6到10个交通卡口不等，总共965个交

通卡口，采用留出法将数据集划分互不相交的训练

集和测试集，训练集为140800条轨迹，测试集为剩

下的35200条轨迹。 

3.2  算法预测性能 

3.2.1  不同嵌入化维度下的性能对比

为了比较不同的交通卡口嵌入化维度在预测模

型(DBN-SoftMax)中的表现，分别对比了不同的上

下文长度下不同的嵌入化维度的性能，以选取最佳

的嵌入化维度和上下文长度，并从侧面验证了本文

提出的交通卡口表示方法对轨迹预测的有效性，结

果如图3所示。

图3展示了嵌入化维度和上下文长度两个参数

的选取对模型最后准确率的影响，由图3中可以看

出，在对路网卡口进行建模时，选取不同的嵌入化

维度对模型训练的收敛速度有很大的影响，同时，

也对最后的准确率有一定的影响。嵌入化维度越大，

准确率越高，使用卡口上下文向量来提取轨迹中节

点之间的语义关系具有一定的作用，且语义向量的

长度能够体现语义特征的容量，预测性能较好。

从图4可知，当嵌入化维度取值为128维时，不

同的上下文长度的准确率(accuracy)和训练时间

(training time)，随着上下文长度的增加都在增

加，但是随着上下文长度的增加，模型训练时间增

幅比较大，所以选择上下文长度为4可以得到较好

的实验表现。 

表 1  DBN-SoftMax算法

　输入：

C = {c1, c2, ···, cm}　　交通卡口集 ;

T = {t1, t2, ···, tm}, ti = [c1, c2, ···, cn]T　　交通轨迹 ;

　输出：

　　预测卡口编号;

θ = [θc1, θc2, ···, θcm],x = [xc1, xc2, ···, xcm]　初始化

(Context(c0), c0)

(Context(c0), ci), i = 0, 1, 2, ···, neg
　采样neg个负样本 对每一个采样

　(

(Context(c0), ci), i = 0, 1, 2, ···, neg　对每一个采样(  do:

i = 1 2c　　for  to :

det aX = 0　　

j = 0　　　for  to net:

f = σ(xT
c0θcj )　　　　计算

g = (yi − f)η　　　　计算

detaX = detaX + gθcj　　　　更新

θcj = θcj + gxc0　　　　更新

　　end for

xc0 = xc0 + detaX　　更新

　end for

θ, x　获取参数

T
′
= {t′1, t

′
2, ···, t

′
m}, t′i = [xc1, xc2, ···, xcn]T　嵌入化轨迹集t 

t
′
i vi　嵌入化向量 首尾拼接得到

　使用CD-k算法实现RBM

　DBN深度为DEPTH, RBM隐藏层的大小为RBM-SIZE

θ = {θ1, θ2, ···, θDEPTH}　初始化

　初始迭代

　for i in DEPTH, do

　　for 在范围ITERATION内迭代, do:

　　　使用CD-k算法:

p(hi|vi; θi)　　　　通过式(16)计算概率分布

p(vi|hi; θi)　　　　通过式(17)计算概率分布

hi θi　　　　采样获取 和

∆wi,∆bi　　　　产生

wi = wi +∆wi, bi = bi +∆bi　　　　更新

　　　End for

　End for

w = {w1, w2, ···, wm} w
′
= {w′

1, w
′
2, ···, w

′
m}　权重矩阵 聚类得到

　使用式(20)预测下一个卡口编号
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3.2.2  不同预测策略下的性能表现对比

对上一节中轨迹节点嵌入化维度数据，分别使

用DBN-SoftMax, NN-SoftMax和RBF SVM模型进

行性能分析对比。并对比了不同的DBN层数在轨

迹预测任务中的表现，以选取最佳的DBN深度(depth)
参数。选取嵌入化维度为128，训练集的轨迹长度

为6的轨迹数据进行对比试验，结果如表3所示。

表3展示了模型预测结果的准确率(precision)、
召回率(recall)、F1值、训练时间和测试时间，其

中表现性能最好的模型已通过加黑体标识，即DBN-
SoftMax层数为4层时。上述实验表明，DBN网络

层数的加深能够对轨迹预测任务的性能有显著的提

升；并且，使用1层的DBN作为特征提取网络，能

够显著超过4层前馈神经网络所达到的预测效果。

另外，从表3中可以看出，DBN-SoftMax和NN-
SoftMax相对于RBF SVM在模型的训练上耗费了

太多时间，但是，其在对新数据进行预测分析时的

速度非常快，这点在模型应用方面有巨大优势。 

3.2.3  不同算法的评估对比

基于以上的参数选取以及实验数据集，使用

Markov[18], LSTM[19]和MMM[20]基线算法与本文所

提算法进行对比，利用评价指标对上述4个算法进

行了评估，选取近176000条长度为4的交通车辆真

实轨迹进行下一个位置点的轨迹预测，各算法实验

效果如图5所示。

表 2  数据样例

车牌号 通过时间 卡口号 纬度 经度

*A***14B 2017/09/09 09:09 1534****798 Lat1 Lng1

*D***153 2017/09/14 14:49 JF4****798 Lat2 Lng2

*B***433 2017/10/02 09:35 1534****342 Lat3 Lng3

*C***545 2017/10/24 09:51 JF4****798 Lat4 Lng4

*A***90O 2017/11/09 13:54 SH****798 Lat5 Lng5

*E***M78 2017/11/27 18:06 1534****092 Lat6 Lng6

 

 
图 3 对比不同上下文长度下、不同嵌入化维度下的模型准确率

 

 
图 4 不同上下文长度下模型的F1值和训练时间
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从图5可知，在不同的上下文条件下，本文提

出的DBN-SoftMax算法的ROC曲线更靠近左上，

这意味着本文所提算法对车辆轨迹预测获得了更好

的结果。DBN-SoftMax算法因其在轨迹特征方面

的优秀性能而具有较高的预测准确率，并且在不同

的历史轨迹下均具有良好表现，而其他基线算法在

较少的历史轨迹作为数据时表现欠佳。基于卡口上

下文分析的车辆轨迹预测模型相比其他算法具有更

好的预测效果，并且在历史信息较少的前提下，算

法仍能具有较好的表现。 

4    结束语

本文利用交通轨迹数据中轨迹节点存在的上下

文关系特性，提出一种基于对卡口上下文进行特征

提取的交通车辆轨迹预测的方法。首先，利用实际

轨迹中节点存在的上下文关系，构建轨迹节点的向

量空间，运用节点的向量集表征节点间的交通时空

关系；其次，该模型利用DBN提取轨迹局部空间

特性；最后，该模型使用权重聚类，对结果进行了

优化。实验结果表明该模型不仅能够有效地提取轨

迹特征，并且在拓扑结构复杂的路网中也能得到较

好的预测结果。在未来的工作中，将考虑更多、更

复杂的数据对轨迹预测效果的影响，如果能够同时

采集到车辆用户数据，将结合用户个人信息与交通路

网数据进行分析建模，从而更加准确地预测车辆轨迹。
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